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 مقاله پژوهشی  

عود کردن تومور  یبسزا ریثأاست. با توجه به ت ستیانکولوژ یک زیبرانگچالش یاز کارها یکی همیشه ه درمانپاسخ ب نیتخم مقدمه:

 یتومورها قبل از شروع درمان دارا نیعود ا صیو تشخ ینیبشیجهت پ یروش افتنی ه،یمبتلا به سرطان ر مارانیب یدر برنامه درمان

 نیهدف از الذا وابسته به تبحر و تجربه پزشک است.  اریانجام شده و دقت آن بس یصورت تجرب امر امروزه به نیفراوان است. ا تیاهم
 است. ینیو بال یریتصو یهایژگیبر و یمبتن هیعود کردن سرطان ر صیخودکار جهت تشخ یمطالعه ارائه روش

روش  هب ناحیه بندی ر،یتصاو پردازششیز پاست. پس ا شدهیآورجمع TCIA مطالعه از پرتال نیمورد استفاده در ا یهاداده روش:

استخراج و در کنار  کیومیراد یهایژگیو GoogleNetو  AlexNet دهیآموزش د شیاز پ هایمدل در مرحله بعد توسط و واتس
 به نیماش یریادگی یهاروش یتوسط برخ تیت. در نهامورد استفاده قرار گرف عهیعود کردن ضا صیجهت تشخ ینیبال یهایژگیو

 .شد پرداخته یبندطبقه

 کیوژنومیداده راد گاهی( با استفاده از پاNSCLCکوچک ) ریسلول غ هیمبتلا به سرطان ر ماریب 261ما در  یشنهادیروش پ :نتایج

NSCLC لدر پورتا (The Cancer Imaging Archive) TCIA هیناح ر،یتصاو پردازششیقرار گرفت. پس از پ یابیارزمورد 

استخراج  کیومیراد یهایژگیو GoogleNetو  AlexNet دهیآموزش د شیاز پ یهاتسو و در مرحله بعد توسط مدلبه روش ا یبند
 یریادگی یهاروش یتوسط برخ تیمورد استفاده قرار گرفت. در نها عهیعود کردن ضا صیجهت تشخ ینیبال یهایژگیو در کنار و

 پرداخته شد. یبندطبقهبه  نیماش

اشاره کرد. به  یپزشک ریاز تصاو یژگیدر استخراج و قیعم یریادگی یهاروش تیمطالعه آشکار شدن قابل نیا یاصل افتهی گيري:نتيجه

بود که در  یویمبتلا به تومور ر مارانیب CT ریاز تصو ییهایژگیقادر به استخراج و AlexNetمطالعه شبکه  نیعنوان مثال در ا
 نده است.کمک کن اریبس عاتیضا نیعود مجدد ا صیتشخ

 

 کیومیراد هاییژگیو ق،یعم یریادگی ن،یماش یریادگی ر،یکوچک، پردازش تصو ریسلول غ هیسرطان ر ها:واژهكليد
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 دمه مق
که از  ترین اجزای دستگاه تنفسی استیکی از مهمریه 
جداسازی اکسیژن هوا و انتقال توان به ترین وظایف آن میمهم

ترین شایعسرطان ریه . اشاره کردآن به دستگاه گردش خون 
ها در بیماری دستگاه ریوی است که از رشد کنترل نشده سلول

ها را به به بقیه بافت گرفته و احتمال سرایت آن أمنش این بافت

رطان ریه س :شودتقسیم می به دو دسته این سرطان. دنبال دارد
 SCLC(Small Cell Lung Cancer) کهای کوچسلول

 Non-Small Cell) کوچک ریغهای سرطان ریه سلول و

Lung Cancer)NSCLC این بیماری درمان  کهیدرصورت

به نام متاستاز به یند آتواند در یک فرنشود، رشد سلولی می
های اطراف یا سایر و به بافت ردهبیرون از ریه گسترش پیدا ک

در سراسر جهان  «سرطان ریه»وقوع  سرایت کند.اعضای بدن 

که این [ 2] درصد در سـال در حال افزایش است 1۲به میـزان 
جهت  شود.میزان، رشد سریعی برای یک بیماری محسوب می

های انند معاینات اولیه و روشتشخیص سرطان ریه مواردی م

به  غیره و MRI ،اسکن CT مانند یرتهاجمیغتصویربرداری 
های همچنین در درمان این سرطان روش [.1]رود کار می

و یا ترکیبی از جراحی  ،درمانیرادیوتراپی، شیمی لیقبزیادی از 
در برخی از بیماران پس از  [.1]شود پیشنهاد میاین موارد 
م شده تومور عود کرده و مطالعات متعددی برای درمان انجا

تعیین علت عود کردن تومور پس از برداشتن توده در بیماران 
در این مطالعات  [.3-5]انجام شده است  NSCLC مبتلا به

های ریوی در طول عمل نشان داده شده است که اغلب تومور
که در  های مجاور خود منتشر شده و یا اینجراحی به سلول

های استاندارد های پنهانی دارند که با روشخی موارد متاستازبر

 ؛برداری تشخیصی در ابتدا قابل تشخیص نیستندمانند تصویر
درمانی و عمل بنابراین پس از فرآیند درمان شامل شیمی

های ریوی یکی از جراحی، تخمین میزان عود تومور

درمانی های های مهم در کنترل بیماری و ارزیابی روششاخصه
مورد استفاده است. علاوه بر این یکی از مسائلی که پزشک 

بینی نکولوژیست با آن مواجه است، یافتن روشی جهت پیشآ

تخمین میزان عود  گریدعبارتبهپاسخ به درمان بیماری و 
تومور با دقت خوب است که این امر امروزه به صورت تجربی 

ر و تجربه پزشک انجام شده و دقت آن بسیار وابسته به تبح

ی که بر اساس تخمین واضح است که چنین بسیار [.3] است
تجربه و سابقه تعداد بیماران مراجعه کننده به پزشک است 
عاری از خطا و اشتباه نبوده و فرآیند درمان بیمار را با مشکلات 

کنون مطالعات بسیاری در زمینه . تارو خواهد کردهای روبعدیده

درمان سرطان ریه توسط پژوهشگران ارائه  بینی پاسخ بهپیش
پاسخ به  ینیبشیجهت پ یروش، [6] و همکاران Jinشده است. 

مورد  MRIو تصاویر  قیعم یریادگیدرمان با استفاده از 
 قیعم یریادگی کردیرو کیمطالعه،  نیقرار دادند. در ا یبررس

تومور و  یبندمیقرار گرفت که امکان تقس یمورد بررس

. در کندیفراهم م زمانهمپاسخ به درمان را به طور  ینیبشیپ
به هم  هیلا نیشد که در چند یپژوهش دو شبکه طراح نیا

بر  ینو مبتن یروش، [7و همکاران ] Xuاند. متصل شده

ارائه دادند. در  هیجهت پاسخ به درمان سرطان ر قیعم یریادگی
 ینیبشیپ یرا برا قیعم یریادگی یهامطالعه، شبکه نیا
 مارانیب CT ریتصاو لیوتحلهیتجز قیاز طر ینیبال یامدهایپ

شبکه دو از  در این مطالعهکردند.  یابیارز هیمبتلا به سرطان ر
 Convolutional) لوشنالکانو یعصب شبکه) یعصب

Neural Network)CNN یبازگشت یعصب و شبکه 

(Recurrent Neural Network)RNN  .استفاده گردید
Shayesteh  زمان  ینیبشیجهت پ ایمطالعه، [8همکاران ]و

 یمبتن یهابا استفاده از مدل هیمبتلا به سرطان ر مارانیب یبقا
 یشنهادیقرار دادند. روش پ یمورد بررس کیلجست ونیبر رگرس

 یبندرا قطعه هیر عهیمرتبط به ضا یهامطالعه، ابتدا قسمت نیا

 یبندهقطع ریاز تصاو کیومیراد یژگیو ۰۲کرده و سپس 
با  یا[، مطالعه9] و همکاران Baekاستخراج شده است. 

عمر ارائه  یبقا ینیبشیجهت پ قیعم یریادگیاستفاده از 

با  ماریب 96 یبر رو CNNبر  یمبتن یمطالعه مدل نیکردند. ا
را مورد ارزیابی  یوتراپیقبل از درمان راد PET-CT ریتصاو

 یبرا یاالعه[، مط2۲] و همکاران Wangاست.  قرار داده

 نیدادند. در ا ترتیب ءبقا ینیبشیو پ هیسرطان ر یبندطبقه
 لیوتحلهیتجزو  صیتشخ یبرا کپارچهیچارچوب  کیمطالعه، 

شده  شنهادیپ ی تومورکیمورفولوژ یهایژگیبه کمک و ءبقا
 ینیبشیپ یبرا ی[، پژوهش22] و همکاران Chaddadاست. 

 زیبا استفاده از آنال هیرمبتلا به سرطان  مارانیب یزمان بقا

هایی مبتنی بر در این مطالعه ویژگی که دادند ترتیب کیومیراد
که با استفاده از  ییهادر گروه مارانیب ریتصاو در حجم تومور

 Tumor size lymph Node) یبنداطلاعات مرحله

Metastasis)TNM اند، استخراج شده است. شده فیتعر
Aherne نیارتباط ب جادیهدف ابا  ،[21] و همکاران 

و  هیر نومیآدنوکارس CT ریمستخرج از تصاو یهامشخصه
در این مطالعه دادند.  بیترت یابودن آن مطالعه یتهاجم زانیم

بودن آن  یتهاجم زانیو م عهیقطر کل ضا نیب میقارتباط مست
به  یقیدر تحق ،[23] و همکاران Zhouبررسی شده است. 
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 هیمبتلا به سرطان ر مارانیدر ب یمتاستاز غدد لنفاو صیتشخ
 PET-CT یربرداریبا استفاده از روش تصو کوچک ریغسلول 

 یبرا CNN ک، ی[2۰] و همکاران Kirienkoپرداختند. 
 یبندکردند. مرجع مرحله جادیا هیر یتومورها بندیمرحله

 بوده است. TNM ستمیهفتم س شیرایها، وآن

مطالعه ارائه یک  هدف این، با توجه به بررسی مطالعات   
نوین جهت تشخیص پاسخ به درمان )میزان عود کردن  یروش

 وCT  های مستخرج از تصاویرتومور( با استفاده از ویژگی

آوری پس از جمع گریدعبارتبههای بالینی است. ویژگی
های بالینی بیمار، با اعمال های تصویری تومور و دادهداده

یادگیری عمیق سعی در  های پردازش تصویر مبتنی برروش
های ریوی یافتن روشی جهت تشخیص میزان عود تومور

  .بودخواهیم 

 

 روش 
روشی نوین جهت تخمین میزان عود سرطان در  مطالعهدر این 

های یادگیری مبتنی بر مدل NSCLCبیماران مبتلا به 
دیاگرام  2عمیق و یادگیری ماشین پیشنهاد شده است. شکل 

 2دهد. با توجه به شکل ی را نمایش میبلوکی روش پیشنهاد
آوری ( جمع2اصلی است: ) مرحله 5روش پیشنهادی شامل 

 NSCLC-Radiogenomicکه از مجموعه داده  داده
 پردازششیپ( 1استفاده شده است. ) TCIAموجود در پرتال 

که جهت بهبود کنتراست و حذف نویزهای احتمالی اعمال شده 
( استخراج ۰حذف پس زمینه. )( استخراج ریه و 3است. )

بندی ( طبقه5) های مختلف وهای عمیق توسط معماریویژگی
 جهت تخمین عود کردن سرطان. 

 پایگاه داده  
اسکن ریه مربوط به بیماران  CTاز تصاویر  مطالعهدر این 

سازی الگوریتم مورد نظر به منظور پیاده NSCLCمبتلا 
-NSCLC پایگاه داده استفاده شده است. در این راستا از 

Radiogenomic  موجود در پرتالTCIA  استفاده شده
این مجموعه داده شامل تصاویر توموگرافی  [.25]است 

نفر مبتلا به  122 کامپیوتری و توموگرافی انتشار پوزیترون از

افراد مورد استفاده در  است. های غیر کوچکسرطان ریه سلول
 یبندمیتقس AMCو  R01این پایگاه داده به دو دسته 

نفر به همراه  CT 261تصاویر  شامل R01شوند. گروه می
 باشد.اطلاعات کامل بالینی و نتایج پاتولوژی پس از جراحی می

فاقد اطلاعات نفر بوده که همگی  ۰9شامل  AMCگروه 
 . هستندمطالعه مورد نیاز این بالینی 

 

 

 یژگی( استخراج و1) هیر هيجهت استخراج ناح ریتصو يبند هي( ناح3) پردازششيپ( 4داده ) يآورجمع( 4. )يشنهاديروش پ یكل يشما :4شکل 

 DTو  SVM ،KNN هايتوسط روش يبندطبقه( 5)

 
به  R01 تصاویر گروه مجموعه ازمطالعه بنابراین در این 

ها سازی الگوریتمها جهت پیادههمراه اطلاعات بالینی آن

 CTهای یانگین تعداد اسلایسبه صورت م استفاده شده است.

 اسلایس است. 35۲تا  15۲اسکن برای هر نفر در محدوده 
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 پردازشپيش

به  هاسازی کلیه دادهجهت بهبود و همسان پردازشپیشمرحله 
گیرد. شکلی که برای پردازش اصلی مناسب باشند صورت می

های تصویربرداری، تصاویر ثبت شده به دلیل ماهیت سیستم
نویز، کنتراست پایین و عدم یکسان بودن ابعاد  همواره با

پایگاه داده تصاویر همراه هستند. اندازه تصاویر مورد استفاده در 

به نسبت بزرگ قرار  ایاست، در این تصاویر حاشیه 521×521
 دارد که منجر به کاهش کنتراست شده است. با توجه به این

ال خواهد شد و ها بر قسمت ریه اعمپردازشمطالعه که در این 

های اضافی در تصویر هستند، لذا ها قسمتحاشیه و سایر ارگان
های اضافی حذف در مرحله اول توسط برش تصویر حاشیه

حاشیه تصاویر در طول و عرض برش  %3۲گردید. بدین منظور 

جهت  36۲×36۲ای به اندازه پنجره گریدعبارتبهداده شد. 
گردید. در مرحله بعد فیلتر برش تصویر به مرکز تصاویر اعمال 

سازی تصاویر میانه جهت حذف نویز نمک و فلفل و هموار

اعمال شده است. در مرحله آخر توسط روش کشش هیستوگرام 
 به بهبود کنتراست تصویر پرداخته شده است.

 استخراج ریه

های تشخیص ضایعات ریوی پس از در اغلب روش

پرداخته و مراحل  ، به جداسازی ناحیه بافت ریهپردازششیپ
گیرد. با حذف نواحی پردازشی بعدی فقط در این ناحیه انجام می

از محاسبات کاهش  یتوجهقابلناخواسته از تصویر، بخش 

یافته و در نتیجه دقت و سرعت سیستم افزایش چشمگیری را 
جداسازی ناحیه ریه از تصاویر  مطالعهخواهد داشت. در این 

های مورفولوژی اتسو و عملگر مبتنی بر روش آستانه گذاری

انجام گردید. مراحل استفاده شده جهت استخراج ریه از پس 
 زمینه به ترتیب ذیل است:

بندی توسط روش تعیین میزان آستانه جهت قطعه .2

 اتسو

بندی تصاویر مبتنی بر آستانه تعیین شده برای قطعه .1

 هر تصویر

 از تصویر یریگمکمل .3

حی اضافی و اعمال عملگر سایش جهت حذف نوا .۰
 بندیبهبود قطعه

هایی که فاقد ریه و یا قسمت کوچکی حذف اسلایس .5
 از ریه هستند

جداسازی ناحیه تعیین شده از تصویر اصلی با مقدار  .6
 شدت روشنایی سطح خاکستری

گذاری است های آستانهترین روشروش اتسو یکی از معروف
ای هر که با کمک هیستوگرام تصاویر، حد آستانه مناسب را بر

( Tپس از تعیین میزان آستانه ) پژوهشیابد. در این تصویر می
توسط روش اتسو، تصاویر مبتنی بر این آستانه مطابق رابطه 

 ( به تصاویر باینری تبدیل شده است.2)
 

 (2رابطه )
 

 
آستانه تعیین  Tتصویر باینری شده و  که در این رابطه 

طابق این رابطه، اگر مقدار شده توسط روش اتسو است. م
)رنگ  2تر از حد آستانه باشد مقدار در تصویر بزرگ پیکسل

)رنگ سیاه( به آن  ۲تر از آستانه باشد مقدار سفید( و اگر کوچک
پیکسل اختصاص داده خواهد شد. نواحی ریه مقادیری کمتر از 

بندی این بنابراین پس از قطعه ؛شوندرا شامل میمقدار آستانه

دست خواهد آمد. از ه حی به رنگ سیاه و سایر نواحی سفید بنوا
گیری از آنجایی که هدف استخراج ریه است، عملیات مکمل

)رنگ سفید( اعمال  2تصویر جهت تبدیل نواحی ریه به مقدار 

سازی بافت ریه، شده است. در ادامه جهت بهبود و یکنواخت
ها به برونشیت ( که مربوط۲های موجود در ریه )با مقادیر حفره

پر شده است. در مرحله نهایی با  2یا تومور هستند با مقدار 

های اضافی حذف و قسمت 3استفاده از عملگر سایش با شعاع 
استخراج  کهییازآنجابندی بهبود داده شده است. عملیات قطعه

های هر بیمار اعمال گردیده است، ریه بر تمام اسلایس

دارای قسمت بسیار کوچک از ریه های فاقد ریه و یا اسلایس
اگر  گریدعبارتبه؛ با استفاده از مساحت آن ناحیه حذف گردید

پیکسل است  3۲۲۲۲دست آمده کمتر از ه مساحت ناحیه ب

سطح  شکلدست آمده به ه حذف گردید. در نهایت ناحیه ب
 خاکستری تبدیل گردید.

 استخراج ویژگی

ی در روند پردازش استخراج ویژگی یکی از مراحل مهم و اساس

ها که شامل اطلاعات مهم از شود. در واقع ویژگیمحسوب می
ها تصاویر هستند به عنوان نماینده تصویر جهت آموزش مدل

های عمیق و ویژگیمطالعه گیرند. در این مورد استفاده قرار می

 های بالینی بیمار استفاده شده است.ویژگی
 هاي عميقویژگی

 کننـد،یمـ کاری با هوش مصنوع کهی در حال حاضر محققان
 هایستمیس جادیا منظور به را قیعم رییـادگی هـایمـدل

 ها،مدل نیا ـانیدر م .برندکار میه ب قویی محاسبات
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 باشندمی ابزارهـا نیبهتر از یکی یمصنوعی های عصبشبکه

های عصبی شبکه هـای عصـبی،شـبکه در میـان [.26]

در  بنـدیطبقـه سـتخراج ویژگـی وا منظور به کانولوشن،
از طراحی  هدف .شوندیادگیری عمیق استفاده می زمینـه

دقیق از نحوه  سازیمدل هـای عصـبی کانولوشـن،شبکه
 بـا ناحیـه عملکـرد سیسـتم بینـایی انسـان و ارتبـاط آن

های ویژگی اســتخراج خودکـاربینایی مغز است که وظیفه 

و روش برای استفاده از شبکه عصبی درند. را بر عهده داکلیدی 
آموزش با اسـتفاده ، در روش اول فرآیند کانولوشن وجـود دارد

شـود و در روش دوم مـی از یـک مجموعـه بـزرگ داده انجـام

 اسـتخراج ویژگـی منظـور به دیده آموزش پیش هایمدل از
ده این مطالعه از روش دوم استفا در [.27] شـودمـی اسـتفاده

 پـیشاز  هـایمـدل شـود کـه در آن بـا اسـتفاده ازمـی

. شـودمـی یند استخراج ویژگی انجـامآفر دیده، آموزش
مطالعه در این  شده استفاده دیـده آمـوزش پـیش هـایمـدل

سـاختار کلـی است.  GoogleNetو  AlexNet شامل مدل

ندازه ادر  هـاآن و تفـاوت اسـت ها شبیه به هـممدل ایـن
ها نورون کانولوشن و تعداد در لایـه شـده اسـتفاده فیلترهـای

 هب 1۲21 در سال AlexNet. مدل استتمام متصل لایه  در

 در ImageNet هـایداده بنـدیطبقـه آمـوزش و منظـور

 ریتصـو ـونیلیم 1/2 شـامل ImageNet. [28] معرفی شد
. است شده میتقس رمجموعهیز 2۲۲۲در  است که 156×156

 شاملو  117×117×3دارای اندازه ورودی استاندارد  مـدل ـنیا
 تمام متصل هیلا دو و نگیپول هیلا سه کانولوشن، هیپنج لا
پس از تبدیل اندازه تصاویر به اندازه  مطالعه حاضردر  است.

استاندارد، تصاویر به عنوان ورودی به این مدل آموزش دیده 
( که شامل FC6امل )لایه وارد شده و اولین لایه اتصال ک

ویژگی است به عنوان بردار ویژگی استخراج و مورد  ۰۲96
 1۲25در سال   GoogleNetمدل استفاده قرار گرفته است.

معرفی شد و نسبت به  [29]و همکاران  Szegedy توسط 

در این مدل یک . است ترپیچیده و ترعمیق AlexNet مـدل

 اینسپشن هرد که شـ معرفی اینسپشننام مفهوم جدید به 
است.  پولینگ لایه یک شامل شش لایه کانولوشن و

لایه  کانولوشن، سه لایهچهار  شامل GoogleNetمدل

و اندازه ورودی استاندارد این مدل  اینسپشن و نه لایه پولینگ
با استفاده از این روش نیز  است. به روش مشابه 11۰×11۰×3

ویژگی  2۲۲۲با  loss3-classifier)لایه اتصال کامل آن )

 ها مورد استفاده قرار گرفته است.استخراج و جهت آموزش مدل
 هاي بالينیویژگی

با توجه به اطلاعات بالینی موجود در پایگاه داده برای هر بیمار، 
ویژگی شامل گرید تومور، سن، جنسیت، مرحله  7 یطورکلبه

T مرحله ،N مرحله ،M  و تجمع مایع پلورال مورد استفاده
ثیر أها بررسی ترار گرفته است. هدف از استفاده از این ویژگیق

 باشد. های مستخرج از تصویر میها در مقایسه با ویژگیآن

 بنديطبقه

پس از استخراج ویژگی توسط سه روش ذکر شده، این 
های یادگیری ماشین مورد استفاده ها جهت آموزش مدلویژگی

تصادفی به دو  صورت کاملاً اند. در ابتدا دادگان بهقرار گرفته
از  %8۲ کهیطوربهتقسیم گردید،  آزموندسته آموزش و 

مورد آزمون مابقی به عنوان  %1۲دادگان به منظور آموزش و 

. سپس دادگان آموزش جهت آموزش استفاده قرار گرفت
بندی شامل ماشین بردار پشتیبان، درخت تصمیم های طبقهمدل

. در نهایت د استفاده قرار گرفتن همسایه مورترینزدیک Kو 

مورد ارزیابی قرار آزمون های آموزش دیده توسط دادگان مدل
شامل مطالعه های ارزیابی مورد استفاده در این گرفتند. شاخص

بخشی و دقت، حساسیت و اختصاصیت است. به منظور اعتبار
ها اعتماد به روش مورد استفاده، الگوریتم آموزش و ارزیابی مدل

 بار تکرار انجام شده است. 2۲۲با 

های انجام شده در این مطالعه با استفاده از کلیه پردازش
انجام شده  Rافزاری آماری و نرم MATLABافزار نرم

 است.
 

 نتایج 

تومورهای ریوی سلول به تشخیص عود کردن  پژوهشدر این 
تنی بر های عمیق و بالینی مببا استفاده از ویژگیکوچک غیر 

پردازش . بدین منظور پس از پیشی ماشین پرداخته شدیادگیر
. در ه ریه از تصاویر به کار گرفته شدها، استخراج ناحیداده

های عمیق توسط های بالینی به همراه ویژگیمرحله بعد ویژگی

استخراج و توسط  GoogleNetو  AlexNetدو روش 
ه . در ادامبندی دادگان پرداخته شدهای مختلف به طبقهروش

سازی الگوریتم پیشنهادی مورد بررسی قرار گرفته و نتایج پیاده
 نتایج هر مرحله ارائه شده است.

از پایگاه داده ها سازی الگوریتمجهت پیادهمطالعه در این 

NSCLC-Radiogenomic  در پرتالTCIA استفاده شد. 
ای از تصاویر پایگاه داده را به صورت تصادفی نمونه 1شکل 

در این تصاویر کنتراست پایین و وجود  ؛ کهدهدنمایش می
 نواحی اضافی مشهود است.
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 NSCLC-Radiogenomicاي از تصاویر اصلی مجموعه داده نمونه :4 شکل

 
پردازش به منظور حذف نواحی اضافی، حذف در قسمت پیش

 نویزو افزایش کنتراست به ترتیب برش تصویر، فیلتر میانه و

 
پردازش را نتایج پیش 3شکل ل گردید. کشش هیستوگرام اعما

 دهد.برای سه داده نشان می
 

 
 پردازش انجام شده روي تصاویر نمونهنتایج حاصل از پيش :3 شکل

 

ــتانه ــه، از روش آس ــتخراج ری ــه اس ــو و در مرحل ــذاری اتس گ
نتـایج هـر  ۰عملگرهای مورفولوژی استفاده شده اسـت. شـکل 

 دهد. دو تصویر نمونه نشان میمرحله از استخراج ریه را برای 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 jh

bm
i.i

r 
on

 2
02

5-
10

-2
2 

] 

                             6 / 10

http://jhbmi.ir/article-1-692-en.html


 اول ، شماره نهمدوره ، 4144 بهار  مجله انفورماتيک سلامت و زیست پزشکی

 

14                     40-49Journal of Health and Biomedical Informatics 2022; 9(1):  

 

 

، )ه( تبدیل هاحفرهنتایج مراحل استخراج ریه، الف( تصویر اصلی، ب( آستانه گذاري به روش اتسو، )ج( مکمل تصویر باینري، )د( پر كردن  :1شکل 

 ناحيه استخراج شده از باینري به سطح خاكستري

 

های از دلپس از استخراج ریه استخراج ویژگی با استفاده از م
در کنار  GoogleNetو  AlexNetپیش آموزش دیده 

بندی استفاده های طبقههای بالینی جهت آموزش مدلویژگی
بندی با استفاده از نتایج حاصل از طبقه 2شده است. جدول 

های مختلف یادگیری ماشین را به ازای سه مجموعه روش
ر با 2۲۲پس از  و بالینی AlexNet ،GoogleNetویژگی 

 دهد.تکرار نمایش می

 

 هاي عميق و بالينیكار رفته در مطالعه با استفاده از ویژگیه طبقه بند ب 3مقایسه نتایج حاصل از  :4جدول 
مدل  AlexNetهاي مدل نتایج حاصل از ویژگی GoogleNetهاي مدل نتایج حاصل از ویژگی هاي بالينینتایج حاصل از ویژگی

 صحت حساسيت اختصاصيت صحت حساسيت اختصاصيت صحت اسيتحس اختصاصيت كاررفتهبه

79/8 ± 71/86 92/۲ ± 17/95 75/2 ± ۰7/91 31/۲ ± 73/99 16/۲ ± 77/99 27/۲ ± 68/99 15/۲ ± 76/99 12/۲ ± 77/99 21/۲ ± 76/99 SVM 

82/۲ ± 68/89 ۰9/۲ ± 29/9۰ 7۲/۲ ± 7۲/91 57/۲ ± 71/99 37/۲ ± 6۰/99 15/۲ ± 67/99 53/۲ ± 73/99 18/۲ ± 73/99 16/۲ ± 73/99 KNN 

66/۲ ± 35/9۲ 92/۲ ± ۲۲/9۰ 7۲/۲ ± 86/91 85/2 ± ۰9/99 63/2 ± 58/99 ۲1/2 ± 57/99 82/2 ± 52/99 35/2 ± 6۲/99 ۲8/2 ± 57/99 DT 

 

های مستخرج است که ویژگی مشاهدهقابل 2به جدول  با توجه
عود کردن  دارای عملکرد بهتری در تخمین AlexNetتوسط 

ها نتایج قابل قبولی را بیماری هستند. با این حال تمام ویژگی
 .اندآوردهدست ه ب

 

 يريگجهينتبحث و 
بینی پاسخ امروزه دنبال کردن فرآیند پیشرفت تومور برای پیش

درمانی و پرتودرمانی در جهت به درمان بیمار پس از شیمی
حیاتی است. یکی از ریزی درمانی ارزیابی کیفیت درمان و برنامه

آن جهت  یآگاهشیپسرطان ریه است و عود کردن  ،این موارد
در مطالعات  ریزی درمان دارای ضرورت فراوان است.برنامه

پیشین، یادگیری عمیق به طور گسترده جهت تشخیص، 

بندی سرطان ریه استفاده شده، اما تعداد بندی و طبقهقطعه

اند و کار کرده NSCLCبسیار کمی روی تشخیص عود کردن 
های بر مقایسه و ارزیابی آماری داده همین تعداد کم صرفاً

های های بیماران تمرکز داشته و طبق بررسیموجود در پرونده
صورت گرفته نویسندگان مطالعه حاضر، پژوهشی که بر کاربرد 

بینی میزان عود کردن های یادگیری ماشین در پیشروش

 ه باشند وجود ندارد.تومورهای ریوی تمرکز داشت
امروزه به طور معمول از پارامترهای بالینی برای تعیین نوع 

شود. با این حال نتیجه درمان استفاده می ینیبشیپدرمان و 

دهند و پارامترهای بالینی تغییرات فنوتیپی تومور را نشان نمی
این پارامترها به تنهایی قادر به تشخیص قطعی نتیجه درمان 

لیل و بررسی تصاویر پزشکی پیش از شروع پروسه نیستند. تح

اندازه،  های بسیاری را از قبیل شکل،تواند ویژگیدرمان می
ثر ؤتوان به صورت مها میکه از این ویژگی بافت و... ارائه دهد
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بنابراین در این  ؛بینی پاسخ به درمان استفاده نمودجهت پیش
و استخراج ویژگی پیش از درمان  CTاز تحلیل تصاویر  مطالعه

 از این تصاویر استفاده شده است.
در مطالعات رادیومیک که هدف استخراج ویژگی از تصاویر     

ای های از پیش تعریف شدهاست، به طور معمول از ویژگی
های ها تمام ویژگیشود که ممکن است این ویژگیاستفاده می

های گیری از تکنیکبنابراین با بهره ؛در دسترس نباشند

های ها را از لایهتوان بهترین ویژگییادگیری عمیق می
 ابتدایی، میانی و عمیق شبکه استخراج نمود.

علاوه بر این استفاده از رویکردهای یادگیری عمیق برای     

ارزیابی تومور، امکان استخراج تغییرات فنوتیپی را به صورت 
میق قادر کند. یادگیری عخودکار و یا نیمه خودکار فراهم می

است تفسیرهای بصری کیفی را که از دیدگاه متخصصین 

پذیری و خطا است به درستی انجام دهد. در این دارای تغییر
سباتی و افزایش سرعت از امطالعه جهت کاهش بار مح

های یادگیری های از پیش آموزش دیده در کنار روشمدل

 بینی پاسخ به درمان استفاده شده است.ماشین جهت پیش
یک سیستم یادگیری عمیق جهت رسیدن به آموزش بهینه و 
کارایی بالا نیاز به تعداد زیادی نمونه دارد. با این حال، در اکثر 

های موجود برای کاربردهای مطالعات رادیولوژیک تعداد نمونه
یادگیری عمیق کافی نیست. جهت رفع این مشکل یادگیری 

غیرهای رایج سطح پایین از توان برای استفاده از متانتقالی را می

 2۰که شامل بیش از  ImageNetهایی مانند داده گاهیپا
میلیون تصویر طبیعی است، مورد استفاده قرار داد. استفاده از 
یادگیری انتقالی اثربخشی خود را در بهبود عملکرد تشخیص 

نشان داده است. در این مطالعه با  CTندول ریه در تصاویر 
های ها استخراج ویژگیدودیت در تعداد نمونهتوجه به وجود مح

های از پیش آموزش دیده توسط رادیومیک توسط مدل
 صورت گرفت.  ImageNetمجموعه 

های عمیق که از تصاویر دهد ویژگینتایج نشان می     

استخراج شده است در مقایسه با متغیرهای بالینی عملکرد 
رسد که ن نتایج به نظر میاند. با توجه به ایبهتری را ارائه داده

های عمیق و متغیرهای بالینی دارای اطلاعات مستقلی ویژگی

 بینی پاسخ به درمان هستند. برای پیش
های یادگیری عمیق دارای عملکرد طور که ذکر شد، مدلهمان

بینی پاسخ به درمان در مقایسه با متغیرهای بهتری جهت پیش

پس  NSCLCود کردن در بررسی عبالینی هستند. از طرفی 
مرتبط با بیولوژی تومور )مانند سن که از درمان اطلاعات غیر

 ؛ثیر بیشتری هستندأکند( دارای تبه خطر عود کردن اضافه می

متغیرهای بالینی به  ترفیضعرسد عملکرد بنابراین به نظر می
 این علت باشد. 

بینی پاسخ به پیش این مطالعهاز آنجایی که هدف اصلی     
بندی ال کلیدی این است که آیا قطعهؤدرمان است، یک س
بندی قطعه های مشابه، معمولاًدر پژوهش ؟تومور ضروری است

به صورت  کار نیاگیرد که و استخراج تومور از ریه صورت می
گردد. در این پژوهش با دستی یا نیمه خودکار انجام می
دل که عملکرد م داده شداستخراج ویژگی از ریه نشان 

بندی تومور نیست. این امر منجر به پیشنهادی وابسته به قطعه
بینی پاسخ به درمان خودکار جهت پیش ارائه یک روش کاملاً

 است.

( 2این مطالعه دارای چندین نقطه قوت است. ) یطورکلبه    
های مربوط به بیماران جهت استخراج استفاده از تمام اسلایس

فسیر دستی و نیمه خودکار قبل از ویژگی که این امر نیاز به ت

( الگوریتم پیشنهادی دارای عدم 1کند. )پردازش را رفع می
بینی عود کردن کنون پیش( تا3بندی است. )حساسیت به قطعه

NSCLC  مبتنی بر یادگیری عمیق و یادگیری ماشین توسط

( استفاده ۰سایر پژوهشگران کمتر مورد توجه قرار گرفته است. )
ی عمیق و یادگیری ماشین به صورت ترکیبی منجر به از یادگیر

یافته افزایش سرعت در پردازش و کاهش محاسبات گردید. 

بینی کننده مبتنی های پیشاصلی این مطالعه این است که مدل
توانایی معقولی برای  CTهای عمیق از تصاویر بر ویژگی

بینی عود کردن که یکی از پارامترهای مهم در تشخیص پیش
 اسخ به درمان است، دارند.پ

این مطالعه اول اینکه مطالعه حاضر، یک  ییهاتیمحدوداز     

پذیری و کاربرد است، بنابراین قابلیت تعمیم نگرگذشتهمطالعه 
دوم  بالینی مدل پیشنهادی باید در مطالعات آینده آزمایش شود.

های های عمیق و مدل پیشنهادی با استفاده از دادهویژگی
ران آسیایی آموزش داده شده و باید قابلیت ساخت آن در بیما

های قومی مختلف مانند بیماران غربی ارزیابی شود. بین گروه

در نهایت با توجه به نیاز به اعتبارسنجی در آینده این مدل 
ترکیبی یادگیری عمیق و یادگیری ماشین هنوز برای 

طلاعات از های بالینی آماده نیست. در آینده ادغام ااستفاده

های زیستی گرتحقیقات دیگر مانند ارزیابی آندوسکوپی یا نشان
موارد برای بهبود بیشتر دقت دارای اهمیت خواهد بود. از 

دیگری که در مطالعات آینده قابل بررسی است ترکیب 

کارایی تخمین  بالا بردنبالینی و تصویری جهت  یهایژگیو
 پاسخ به درمان است.
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 تعارض منافع
منافع و یا حمایت مالی از هیچ سازمانی بر تعارض  گونهچیه

 مطالعه انجام شده مترتب نیست.
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Introduction: Evaluation of treatment response is one of the most challenging tasks in the 
treatment planning of cancer cases. Regarding the significant effect of tumor recurrence in the 
treatment planning of patients with lung cancer, finding an approach to predict the recurrence of 
these tumors is of great importance. Nowadays, this process is done experimentally, and its 

accuracy depends on the experience and proficiency of the oncologist. This study aimed to provide 
an automated method to detect the recurrence of lung cancer based on imaging and clinical features. 
Method: Our proposed method was evaluated in 162 patients with non-small cell lung cancer 
(NSCLC) using the NSCLC radiogenomic database in the Cancer Imaging Archive (TCIA) portal. 
After pre-processing, segmentation was performed using the Otsu method. In the next step, the 
radiomic features were extracted using pre-trained AlexNet and GoogleNet models, and along with 
clinical features, they were used to detect lesion recurrence. Finally, all cases were classified into 
two classes using machine learning methods. 

Results: The proposed method used clinical and deep features. The classification was done using 
various models, and the accuracy of the support vector machine by AlexNet features resulted in the 
highest performance. The mean values of accuracy, sensitivity, and specificity for this model are 
99.76, 99.77, and 99.76%, respectively. 
Conclusion: The main finding of this study was revealing the capability of deep learning methods 

in extracting features from medical images. For example, the AlexNet was able to extract features 

from CT images of NSCLC patients, which are very helpful in the recurrence prediction of these 

lesions. 

 

Keywords: Non-small cell Lung Cancer, Image Processing, Machine Learning, Deep Learning, 

Radiomics Features 
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